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一种飞机图像目标多特征信息融合识别方法

李新德 1 杨伟东 1
DEZERT Jean

2

摘 要 提出了一种基于概率神经网络 (Probabilistic neural networks, PNN) 和DSmT 推理 (Dezert-Smarandache theory)

的飞机图像目标多特征融合识别算法. 针对提取的多个图像特征量, 利用数据融合的思想对来自图像目标各个特征量提供的

信息进行融合处理. 首先, 对图像进行二值化预处理, 并提取 Hu 矩、归一化转动惯量、仿射不变矩、轮廓离散化参数和奇异

值特征 5 个特征量; 其次, 针对 DSmT 理论中信度赋值构造困难的问题, 利用 PNN 网络, 构造目标识别率矩阵, 通过目标识

别率矩阵对证据源进行信度赋值; 然后, 用 DSmT 组合规则在决策级层进行融合, 从而完成对飞机目标的识别; 最后, 在目标

图像小畸变情形下, 将本文提出的图像多特征信息融合方法和单一特征方法进行了对比测试实验, 结果表明本文方法在同等

条件下正确识别率得到了很大提高, 同时达到实时性要求, 而且具有有效拒判能力和目标图像尺寸不敏感性. 即使在大畸变情

况下, 识别率也能达到 89.3 %.
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An Airplane Image Target′s Multi-feature Fusion Recognition Method

LI Xin-De1 YANG Wei-Dong1 DEZERT Jean2

Abstract This paper proposes an image target′s multi-feature fusion recognition method based on probabilistic neural

networks (PNN) and Dezert-Smarandache theory (DSmT). To aim at multiple features extracted from an image, the

information from them is fused. Firstly, the image is preprocessed with binarization and then multiple features are

extracted, such as Hu moments, normalized moment of inertia, affine invariant moments, discrete outline parameters and

singular values. Secondly, due to the difficulty of the construction of the basic belief assignment in DSmT, in this paper the

target recognition rate matrix is constructed by PNN, that is, the basic belief assignments can be assigned to the evidence

sources by PNN. Finally, the procedure of airplane target recognition can be accomplished by the DSmT combination rule

at the level of decision fusion. For small distortion of target image, the multi-feature fusion method proposed in this paper

is compared with the single-feature one through a series of experiments. The experimental result in this paper proves that

this method greatly improves the right recognition rate, satisfies real-time requirements, and has good ability of rejection

of judgement and strong insensitivity to target image size. And even for big distortion, the right recognition rate can also

reach 89.3 %.

Key words Information fusion, target recognition, Dezert-Smarandache theory (DSmT), airplane image, probabilistic

neural networks (PNN)
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目标识别是计算机视觉领域的核心问题之一,

而飞机图像目标的识别更是目标识别的重要应用领

域. 在现有文献 [1−7] 中, 国内外学者纷纷对这个

问题进行了积极的探索和研究. 例如, Dudani 等[1]

将不变矩作为特征, 采用 Bayes 准则和 K 近邻准

则进行飞机目标识别, 其识别率分别为 93.18% 和

95.45%; Roberts[2] 采用部分匹配技术, 对飞机进

行识别, 其识别率在 80% 左右; 杜亚娟等[3] 用修正

的不变矩作为特征, 采用反向传播 (Back propaga-

tion, BP) 神经网络的识别率为 88.8%. 他们的方

法识别率都不是很高. 尽管侯俊等[8] 提出了一种
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基于 BP 神经网络和 DSmT (Dezert-Smarandache

theory)[9−13] 推理的序列图像目标识别算法, 以修正

的 Hu 不变矩为图像特征, 利用数据融合的思想对

目标图像进行时间域融合处理, 取得了良好的识别

率效果, 但方法在信息不完全或者图像特征大畸变

情况下的鲁棒性仍需深入探讨. 这是因为仅利用单

一特征量作为图像特征, 在飞机姿态多变的情况下

容易使单一特征量无效, 从而导致误识别率上升. 飞

机目标由于其姿态的多变性, 识别过程本质上具有

不精确、不确定、不完全性的特点.

当人们发现利用单一特征进行目标识别遇到了

瓶颈, 此时另外一些学者开始了一些新的尝试. 他们

采取多特征替代单一特征的方法. 顾理等[14] 提出

了一种将特征矢量法 (Characteristic vector match-

ing, CVM)和点匹配方法 (Point pattern matching,

PPM) 相结合的多特征融合手形识别算法, 实验表

明提高了手形匹配的准确性和鲁棒性; 邓诚强等[15]

在 Rui 的动态调整权值方法的基础上改进了基于多

特征的综合图像检索算法, 提高了正确率和降低了

时间复杂度, 证明了该方法优于单一特征的检索算

法; 陈丽等[16] 提出了一种基于支持向量机和 K-近

邻 (K nearest neighbor, KNN) 分类器的多特征融

合方法, 实验结果证明该方法比单独使用一种支持

向量机 (Support vector machine, SVM) 或 SVM-

KNN 方法的平均预测精度分别提高了 28.7% 和

1.9%. 尽管多特征融合有其优势之处, 但仍处于探

索阶段, 尤其国内外学者对飞机目标单一传感器的

多特征融合识别方法的探索还比较少.

本文借鉴多特征融合识别的思想, 针对飞机图

像目标识别具有不精确、不确定、不完全等特点导

致识别率不高的问题, 进行了新的探索, 提出了一种

基于 DSmT 推理的飞机图像目标多特征融合识别

算法. 首先, 针对单一特征信息量不足或容易失效的

情形, 对图像目标进行二值化预处理后, 提取矩和轮

廓等多个特征量作为证据源, 以获得足够多的有用

互补信息; 接着, 对于信度赋值构造困难的问题, 进

行了有意义的探索, 通过广泛应用于分类的概率神

经网络 (Probabilistic neural networks, PNN)构造

目标识别率矩阵, 然后, 根据 PNN 网络的初识别结

果和类似统计学中极大似然思想的规则, 用目标识

别率矩阵对基本信度进行赋值; 最后, 用 DSmT 组

合规则进行决策级信息融合, 完成对飞机目标的识

别.

1 图像特征提取

图像目标识别的第一步是提取有效的图像特

征. 在这里, 主要引入矩特征量和轮廓特征量, 矩特

征量包括 Hu 矩[17]、归一化转动惯量 (Normalized

moment of inertia, NMI)[18] 和仿射不变矩[19], 而

轮廓特征量包括轮廓离散化参数和奇异值分解[20].

经相关文献证明, 这 5 个特征量都具有良好的平移、

旋转和比例不变性. 因此, 这些图像特征在图像目标

识别中得到了广泛的应用.

1.1 Hu矩

对二值数字图像 f(x, y), (p + q) 阶原点矩和

(p + q) 阶中心矩分别定义为

mpq =

M
∑

m=1

N
∑

n=1

mpnqf(m,n) (1)

µpq =
M

∑

m=1

N
∑

n=1

(m − x)p(n − x)qf(m,n) (2)

其中, (x, y) 为图像 f(x, y) 的重心坐标. 归一化中

心矩 ηpq 定义为

ηpq =
µpq

µr
0,0

, r =
(p + q)

2
, p + q = 2, 3, · · · (3)

Hu 利用二阶和三阶中心矩构造了 7 个不变矩, 具体

式如下:

Φ1 = η20 + η02

Φ2 = (η20 − η02)
2 + 4η11

2

Φ3 = (η30 − 3η12)
2 + (3η21 − η03)

2

Φ4 = (η30 + η12)
2 + (η21 + η03)

2

Φ5 = (η30 − 3η12)(η30 − η12)[(η30 + η12)
2 −

3(η03 + η21)
2] + (3η21 − η03)(η21 + η03)

[3(η30 + η12)
2 − (η03 + η21)

2]

Φ6 = (η20 − η02)[(η30 + η12)
2 − (η03 + η21)

2] +

η11(η30 + η12)(η03 + η21)

Φ7 = (3η21 − η03)(η30 + η12)[(η30 + η12)
2 −

3(η03 + η21)
2] + (3η12 − η30)(η21 + η03)

[3(η30 + η12)
2 − (η03 + η21)

2]

1.2 归一化转动惯量

根据物理上重心的概念, 定义灰度图像的质心

如下:

x̄ =

M
∑

x=1

N
∑

y=1

xf(x, y)

M
∑

x=1

N
∑

y=1

f(x, y)

(4)
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ȳ =

M
∑

x=1

N
∑

y=1

yf(x, y)

M
∑

x=1

N
∑

y=1

f(x, y)

(5)

其中, 质心 (x̄, ȳ) 代表图像灰度的重心. 图像围绕质

心 (x̄, ȳ) 的转动惯量记为 J(x̄,ȳ):

J(x̄,ȳ) =
M
∑

x=1

N
∑

y=1

[(x, y) − (x̄, ȳ)]
2
f(x, y) =

M
∑

x=1

N
∑

y=1

((x̄)
2
+ (y − ȳ)

2
)f(x, y)

根据图像的质心和转动惯量的定义, 可给出灰

度图像绕质心 (x̄, ȳ) 的归一化转动惯量:

NMI =

√

J(x̄,ȳ)

m
=

√

M
∑

x=1

N
∑

y=1

((x − x̄)
2
+ (y − ȳ)

2
)f(x, y)

M
∑

x=1

N
∑

y=1

f(x, y)

(6)

其中, m =
∑M

x=1

∑N

y=1 f(x, y) 为图像质量, 代表图

像所有灰度值之和.

1.3 仿射不变矩

仿射不变矩作为一种基于矩特征的特征量, 对

于二维仿射变换具有不变性. 仿射不变矩可以通过

多项式判别式法、Hankel 判别法、Apolar 法等方

法构造. 考虑到计算效率和稳定性, 本文采用其中三

个, 如下:

I1 =
µ20µ02 − µ11

2

µ4
00

(7)

I2 =

µ30
2µ03

2
−6µ30µ21µ12µ03+4µ30µ12

3+4µ21
3µ03−3µ12

2µ21
2

µ10

00

(8)

I3 =

µ20(µ21µ03−µ12
2)−µ11(µ30µ03−µ21µ12)+µ02(µ30µ12−µ21

2)

µ7

00

(9)

1.4 轮廓离散化参数

轮廓离散化参数 NNN = [rk, sk, vk, fk] 是对图像

目标轮廓形状的一种描述, 具体构造如下:

rk =
min[zk(i)]

max[zk(i)]
(10)

sk =

Ni
∑

i=1

[zk(i) − zk]
3

Ni
∑

i=1

[zk(i)]
3

(11)

vk =

Ni
∑

i=1

[zk(i) − zk]
2

Ni
∑

i=1

[zk(i)]
2

(12)

fk =
max[zk(i)] − min[zk(i)]

zk

(13)

其中, zk(i) 表示第 i 个轮廓离散点到目标形心的距

离.

1.5 奇异值分解

定义 1. 对于任意一个矩阵 A ∈ Crm×n, 存在

正交矩阵 U 及 V 使得:

UHAV =

[

SSS 0

0 0

]

(14)

其中, S = diag{σ1, σ2, · · · , σr} 且 σ1 ≥ σ2 ≥ · · · ≥
σr > 0, 这里 σi, i = 1, 2, · · · , r 为矩阵 A 的奇

异值, 是 AAH 或 AHA 的特征值 λi 的算术根, 即

σi =
√

λi.

2 多特征融合识别框架

基于 DSmT 的图像目标多特征融合识别算法

框架如图 1. 下面分别叙述系统框架中的几个重要

组成部分.

2.1 DSmT建模及其组合规则

本文针对飞机目标识别问题的复杂性, 对应

用背景进行了简化处理, 采用在完全排他性约

束条件下的 DSmT 模型, 提出了针对超幂集空

间仅单子焦元和完全未知焦元具有信度赋值的

情况, 如 Θ = {ϑ1, ϑ2}, 那么超幂集空间 DΘ =

{ϑ1, ϑ2, ϑ1 ∩ ϑ2, ϑ1 ∪ ϑ2}中,仅 ϑ1, ϑ2 和 ϑ1∪ϑ2 有

信度赋值, 而 ϑ1 ∩ ϑ2 的信度赋值为零, 利用 DSmT

经典组合规则和第 5 种比例冲突分配规则 (Propor-

tional conflict redistribution rules No. 5, PCR5)

重新分配规则进行融合. 具体模型如表 1. 其中, mi
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图 1 多特征融合识别算法框架

Fig. 1 The framework of multi-feature fusion and recognition arithmetic

表 1 模型建立

Table 1 Model building

证据体 焦元 T1 焦元 T2 · · · 焦元 Tn It

信度赋值m1 x11 x12 · · · x1n 1 −

n∑

j=1

x1j

信度赋值m2 x21 x22 · · · x2n 1 −

n∑

j=1

x2j

.

.

.
.
.
.

.

.

.
. . .

.

.

.
.
.
.

信度赋值m5 x51 x52 · · · x5n 1 −

n∑

j=1

x5j

表示第 i 种特征量, Tj 表示目标 T 被判定为第 j 类,

It = T1

⋃

· · ·
⋃

Tn 表示未知类别, xij 表示目标 T

根据特征 i 被判定为第 j 类.

Dezert 等[9] 提出了两个及两个以上信息源的

组合规则和 PCR5, 这里简单介绍如下:

当在经典 DSmT 模型下处理信息融合问题时,

Bel1 (·) 和 Bel2 (·) 分别为同一鉴别框 Θ 下两个独

立证据源 S1, S2 (多个证据源的情况参见文献 [9])

的信任函数, 与之相关联的广义基本信度赋值分别

为m1 (·) 和m2 (·), 其组合规则为

m
f

M(Θ) (A) ≡ m (A) =
∑

ϑi,ϑj∈DΘ

ϑi∩ϑj=A

m1 (ϑi) m2 (ϑj), ∀A ∈ DΘ (15)

由于超幂集 DΘ 在 ∪ 和 ∩ 集算子下封闭, 式

(15) 给出的经典组合规则能够保证融合后的信度赋

值 m(·) 恰好是一个广义的基本信度赋值, 即 m(·):
DΘ 7→ [0, 1]. 这里m

f

M(Θ) (ϕ) 在封闭空间都假设其

恒为零, 除非在开放空间可以规定其不为零. PCR5

考虑到冲突的规范形式, 把部分冲突质量分配到卷

入冲突的所有元素上. 从数学意义上讲, 它是目前最

精确的冲突质量重新分配规则. PCR5 也满足 VBA

(Vacuous belief assignment) 的中立属性, 其两源

(多源参见文献 [9]) 的重新分配规则如下:

当 k = 2 时, ∀ X ∈ DΘ\ {∅},

mPCR5 (X) = m12 (X)+

∑

Y ∈DΘ/X

X∩Y =∅

[

m1(X)
2
m2 (Y )

m1 (X) + m2 (Y )
+

m2(X)
2
m1 (Y )

m2 (X) + m1 (Y )

]

(16)

式 (15) 和式 (16) 均来自于文献 [9], 其中卷入的所

有元素都是规范形式, m12(·) 和m12···k(·) 分别对应
着两个和两个以上证据源合取一致组合结果.

2.2 概率神经网络

概率神经网络是统计方法与前馈神经网络相结

合的一种神经网络模型[21−22]. 在模式分类中, 它既

可以利用线性学习算法来完成以往非线性算法所做

的工作, 又可以保持非线性算法高精度的特性. 与

BP 神经网络相比较, PNN 网络的主要优点为: 1)

网络收敛速度快, 网络结构只有三层, 且在运算时不

需要返回再对网络权值进行修改; 2) 无论分类问题

多么复杂, 只要有足够的训练数据, PNN 网络就能

够保证获得贝叶斯准则下的最优解; 3) 允许增加或

减少训练数据而无需重新进行长时间的训练.

本文 PNN 构建如下: 共 k 类, 每类 n 个样本作

为训练样本, 其中随机取 η 个样本作为验证样本. 1)

输入层神经元个数的确定. 输入层神经元个数的多

少与特征量维数相对应. 本文采用 5 个不同的特征

量, 它们的维数不同, 所以对应网络输入层神经元个

数也不同. 如仿射不变矩是 3 维的, 则相应的输入层

神经元的个数设为 3. 2) 隐含层神经元数目与学习

样本数目相同, 一共有 k × n 个样本, 所以隐含层神

经元数目设为 k × n. 3) 输出层神经元个数的确定.
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由于该网络的输出结果分为 k 类, 因此取输出神经

元个数为 k.

2.3 基本信度赋值的构造

DSmT 推理理论处理不确定、不完备信息的能

力已经得到公认, 但在用该理论作为目标识别时,

BBA (Basic belief assignment) 的构造是一个难点,

传统的方法需要专家的经验知识或者知识库的支持.

可以用距离函数和指数函数来构造基本信度赋值,

但这种构造方法计算量较大、实时性不高, 也缺少在

线学习的能力.　而人工神经网络由于具有自组织、

自学习、自适应的特点, 能不断地通过学习来调整网

络的连接权值来达到识别、分类的目的. 经过训练

后的人工神经网络在一定程度上已经具有领域专家

的判别能力, 因此用神经网络对图像的每次判别输

出来构造一个证据源的 BBA 是切实可行的; 另一方

面, 神经网络可以离线训练, 在线实时计算, 采用它

来构造 BBA 又可以解决计算量过大的问题.

在第 2.2 节中已经介绍了 PNN 网络的结构和

特点, 它被广泛地应用到各种分类问题中, 获得了比

较好的效果. 本文采用 PNN 网络对目标进行初识

别, 尝试将初识别结果和 BBA 建立某种对应关系,

从而解决在 DSmT 推理理论中 BBA 构造比较困难

的问题.

为了利用 PNN 网络的初识别结果对基本信度

进行赋值, 首先定义目标识别率矩阵M , 定义如下.

定义 2. 目标识别率矩阵M 的具体形式为

M =









m11 · · · m1n

...
. . .

...

mn1 · · · mnn









(17)

其中, mij 表示第 i 类被判定为第 j 类的可能性, 而

且只有当 i = j 成立时, mij 才表示正确识别率, 否

则为误识别率.

值得注意的是, 特征量、PNN 网络和证据源三

者之间的关系是一一对应的. 那么如何获得各个目

标识别率矩阵呢? 首先, 根据每个特征量, 分别对相

对应的 PNN 网络进行训练, 然后用训练好的 PNN

网络对训练样本进行识别, 统计每类的识别情况, 根

据定义 2 得到目标识别率矩阵M l (l = 1, · · · , 5).

目标识别率矩阵M l (l = 1, · · · , 5) 是由第 l 个

PNN 网络在已知样本目标实际类别的情况下对其

分类的识别率统计结果, 它蕴含了每一类目标的类

信息. 其中, M l 中的元素ml
ij 表示已知实际类别为

第 i 类的所有样本, 其中被判别为第 j 类所占的百

分比. 但是, 当对目标进行识别时, 实际类别是未知

的而且正是想要判别的. 那么, 如何利用已经获得的

目标识别率矩阵M l (l = 1, · · · , 5) 来构造基本信度

赋值呢？

在这里将借鉴统计学中极大似然估计的思想.

首先, 简单地介绍一下离散情形下的极大似然估计.

定义 3. 设离散型母体 X 的分布律为 P (X =

x) = p(x, θ), θ ∈ Θ, p(x, θ) 的形式已知, θ 为未知

参数, (X1, X2, · · · , Xn) 为来自 X 的一个样本, 于

是称 (X1, X2, · · · , Xn) 的联合分布律:

L(θ) = L(X1, X2, · · · , Xn) =

n
∏

i=1

p(Xi, θ) (18)

为样本的似然函数. 由 Fisher 引进的极大似然估计

法, 就是固定样本 (X1, X2, · · · , Xn), 在参数空间 Θ

内挑选参数 θ̂, 使似然函数在 θ̂ 处取得最大值, 即:

L(θ̂) = L(X1, X2, · · · , Xn, θ̂) =

max
θ∈Θ

L(X1, X2, · · · , Xn, θ) (19)

由此得到的统计量 θ̂ = θ̂(X1, X2, · · · , Xn) 称为未

知参数 θ 的极大似然估计量. 设 (x1, x2, · · · , xn)

为 (X1, X2, · · · , Xn) 的具体观察值, 则称 θ̂ =

θ̂(x1, x2, · · · , xn) 为未知参数 θ 的极大似然估计值.

对于极大似然估计的思想, 是要使已经发生事

件概率最大的参数估计是最佳估计.

类似地, 本文首先给出一个新的定义:

定义 4. P (J = j) = p(j, θ), θ ∈ Θ, P 表示

事件 PNN 初识别结果为第 j 类发生的可能性大小,

其中 j 表示初识别结果类型 (目标识别率矩阵M 中

对应的第 j 列的列标), 参数 θ 表示M 中的某一行

的行标, 参数空间 Θ = {1, 2, · · · , n} 表示目标识别
率矩阵M 的行数. 现在已知 j , 对参数 θ 进行估计.

在这里固定初识别结果 j, 在参数空间 Θ 内挑选参

数 θ̂, 使得 p(j, θ) 在 θ̂ 处取到最大值, 估计的结果由

下式给出:

p(j, θ̂) = max
θ∈Θ

p(j, θ) = max
i

mij, mij ∈ M (20)

则 θ̂ = θ̂(j) 为参数 θ 的最佳估计.

此时, 就可以给各个证据源 ml 进行赋值. 先根

据分别训练好的 PNN 网络对图像目标进行初识别,

得到初识别结果 jl (l = 1, · · · , 5), 而且根据 5 个特

征量给出的初识别结果一般是不完全相同的. 然后,

由定义 4 和目标识别率矩阵M l (l = 1, · · · , 5) 分别

获得对参数 θ 的估计 θ̂l (l = 1, · · · , 5). 则对第 l 个

证据源ml 的赋值由下式给出:

xlj = ml

θ̂lj
, l = 1, · · · , 5, j = 1, · · · , n (21)
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图 2 算法流程图

Fig. 2 The flowchart of arithmetic

2.4 算法流程

多特征融合目标识别算法的流程图 (见图 2), 其

步骤如下所示:

1) 根据各个特征量, 对 PNN 神经网络进行训

练, 在训练过程中得到根据各特征量进行分类的目

标识别率矩阵M l (l = 1, · · · , 5).

2) 提取待识别目标的各个特征量, 分别利用相

应训练好的 PNN 神经网络进行初识别.

3) 根据各个 PNN 神经网络的初识别结果和类

似极大似然规则的思想, 从相应的识别率矩阵中挑

选出最有可能的类对应的识别率行向量, 作为以这

个特征量为证据体的信度赋值.

4) 根据 PCR5 规则进行信息融合.

5) 选出融合结果中最大的那个值, 将其与设定

的门限值进行比较. 若最大值 > 门限值, 则判定待

识别目标为最大值对应的类别; 若最大值 < 门限值,

则拒判.

3 实验结果

3.1 小畸变情形

仿真实验在Matlab 7.0环境下进行,采用 7类、

每类取 30 幅不同姿态的飞机图像 (像素尺寸为 672

像素 × 504 像素, 后面实验若不加特殊说明, 尺寸

不变) 作为训练数据库 (其中实验 4 有所不同), 限于

篇幅, 给出 7 类飞机部分姿态二值图像, 如图 3 所示

(每行表示一类飞机).

在下面的实验中, 将由不同特征量构建的 5 个

PNN 网络的传递函数都设为高斯函数 radbas, 加

权函数设为欧氏距离加权函数 dist, 输入函数设为

netprod, 输出函数设为 compet, 加权函数设为 dot-

prod, 其中散布常数设为 0.1. 另外, 5 个 PNN 网络

中每层的神经元数目按第 3.2 节中的方法进行设置.

图 3 7 类飞机部分姿态二值图

Fig. 3 The binary image of seven kinds of airplanes

3.1.1 实验 1:正确识别率

在这个实验中, 做 10 次重复试验, 每次试验从

训练数据库 210 个样本中每类随机抽取 15 个样本,

有 7 类, 共 105 个样本, 组成测试样本集. 本文方

法的门限值设置为 0.7 (后面的实验中若没有特别说

明, 门限值不变), 目标识别率矩阵由训练数据库得

到, 进行测试并计算正确识别率, 即正确识别个数所

占的百分比. 每次正确识别率结果如图 4 所示.
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图 4 正确识别率

Fig. 4 The right rate of recognition

从图 4 可以看出, 利用本文提出的多特征融合

识别方法对在训练数据库中的目标进行识别时, 正

确识别率可以达到 97% 以上.

3.1.2 实验 2: DSmT的作用

在这个实验中, 从训练数据库 210 个样本中每

类随机抽取 1 个样本, 有 7 类, 共 7 个样本, 组成测

试样本集, 目标识别率矩阵由训练数据库得到, 进行

检验 DSmT 信息融合所起的作用, 判定的结果如表

2 所示.

从表 2 可以看出, 若只利用其中某个特征量来

进行识别, 很容易造成误识别, 但利用 DSmT 进行

信息融合后, 通常能给出正确率比较高且合理的结

果.

3.1.3 实验 3: DSmT有效拒判

在这个实验中, 选取 2 个不属于训练数据库类

别的目标 (见图 5) 作为样本, 分别提取它们的 5 个

特征量进行测试, 测试结果如表 3 所示.

图 5 不属于数据库类别的目标

Fig. 5 Targets which are not in the training database

从表 3 可以发现, 仅利用单一特征量来进行识

别的话, 它们基本都给出了错误识别的结果, 但利用

本文方法进行识别, 结果是对不在数据库中的目标

进行了有效的拒判.

3.1.4 实验 4: DSmT对比实验

在这个实验中, 采用的训练数据库和前面 3 个

实验有所不同, 有 7 类飞机, 每类飞机取 25 个组

成. 同时, 7 类飞机中各剩下的 5 个样本组成测试

样本库. 将本文方法分别和单一特征的 K-近邻方

法以及单一特征的 BP 神经网络方法进行对比实

验. 在与单一特征的 K-近邻方法对比实验中, 本文

方法的门限值取为 0.5, 目标识别率矩阵由新的训

练数据库得到, K-近邻方法中的 K 值取为 6. 在与

单一特征的 BP 神经网络方法对比实验中, 本文方

法的门限值仍取为 0.5, 目标识别率矩阵由新的训

练数据库得到, BP 神经网络方法中 5 个相应的网

络都采用 3 层结构, 隐层和输出层的传递函数取 S

型的正切函数, 网络的训练次数为 500, 训练函数为

Levenberg-Marquardt 函数, 学习函数为梯度下降

动量学习函数, 学习率为 0.05, 隐层节点数由经验公

式 nodes =
√

ts + d, 1 ≤ d ≤ 10 决定, 其中, t 表示

输入层的节点数, s 表示输出层的节点数. 正确识别

率的对比结果如图 6 和图 7 所示.

表 2 分类结果

Table 2 Results of classification

实际类别 Hu 矩 NMI 仿射不变矩 轮廓离散化参数 奇异值 DSmT

1 1 1 1 6 1 1

2 4 7 7 7 2 拒判 (< 0.7)

3 3 3 6 3 3 3

4 4 4 4 4 4 4

5 5 5 4 5 5 5

6 6 3 6 3 6 6

7 7 7 7 7 7 7

表 3 分类结果

Table 3 Results of classification

实际类别 Hu 矩 NMI 仿射不变矩 轮廓离散化参数 奇异值 DSmT

8 7 5 4 5 1 拒判 (< 0.7)

9 1 5 5 4 1 拒判 (< 0.7)
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表 4 不同方法的可识别最小极限尺寸 (像素点数, 其中 φ 表示无)

Table 4 The recognizable minimum size using different methods, where φ represents null

识别率
Hu 矩 PNN NMI PNN 仿射不变矩 轮廓离散化参数 奇异值分解 多特征融合

方法 方法 PNN 方法 PNN 方法 PNN 方法 识别方法

70% 以上 φ φ 486 3 888 15 553 486

80% 以上 φ φ φ φ 15 553 486

90% 以上 φ φ φ φ 15 553 3 888

图 6 本文方法与单一特征的K-近邻方法对比

Fig. 6 Comparison between the proposed method and

KNN

图 7 本文方法与单一特征的 BP 神经网络方法对比

Fig. 7 Comparison between the proposed method and

BP neural network

从图 6 和图 7 可以看出, 本文方法的正确识别

率比单一特征的 K-近邻方法和单一特征的 BP 神

经网络方法要好, 达到 97.1%.

3.1.5 实验 5:目标尺寸影响

在这个实验中, 随着目标尺寸的减少 (当目标离

传感器较远时), 目标表现出不精确性和不确定性,

对比单一特征和多特征融合识别方法受目标尺寸的

影响, 绘制出在不同比例尺寸下各识别方法的识别

率曲线, 同时给出各方法的可识别极限尺寸 (如表 4

所示). 所用的训练样本库为 7 类飞机, 每类 25 个

样本, 共 175 个; 测试样本库为 7 类飞机, 每类 5 个

样本, 共 35 个. 各识别方法从原始尺寸开始识别, 每

一次识别过后, 目标尺寸缩小为原来的 1/2, 再次进

行识别并计算识别率, 以此类推, 实验结果如图 8 所

示.

图 8 目标图像的尺寸的影响

Fig. 8 The effect of the size of target′s image

结果分析: 1)从图 8中可以看出,多特征融合识

别方法和其他方法相比识别率高, 基本保持在 90%

以上; 2) 随着目标尺寸的缩小, 多特征融合识别方

法识别率稳定, 对目标的缩小表现得比较鲁棒; 3)对

小尺寸目标进行识别时, 多特征融合识别方法比其

他方法表现出显著的优势, 识别率明显提高.

3.2 大畸变情形

当飞机在空中飞行的过程中, 姿态变化万千, 于

是红外摄像机对其获取的图像信息具有较大的畸变,

因此具有很大的不确定性, 甚至有些特征被另一些

特征所遮挡, 出现不完全特征, 对于这种情况, 通过

对一段飞机飞行视频进行识别测试. 用 7 类样本各

25 个飞机作为训练样本库进行训练, 从识别率和

实时性两个角度出发, 考察本文方法对于大畸变情

形目标识别的情况. 在测试视频中飞机的二维图像

随着飞机姿态的改变发生剧烈的畸变时, 整个测试
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视频共包含了 441 帧图像, 其中正确识别 394 帧,

正确率达到 89.3%; 整个视频的识别过程总共用时

2 412 ms, 平均每帧图像的识别时间为 5.5ms, 完全

达到了实时性的要求.

4 结论

本文针对飞机图像目标识别具有不精确、不确

定、不完全等特点导致识别率不高的问题, 进行了新

的探索, 提出了一种基于 DSmT 和 PNN 网络的飞

机图像目标多特征融合识别算法. 该方法在飞机目

标发生微小畸变的情形下, 正确识别率可达到 97%

以上, 对于大畸变情形的识别测试情况良好, 综合正

确识别率、实时性和有效拒判能力和目标尺寸不敏

感性, 本文方法比使用单一特征量进行识别更为有

效. 但本文方法也存在一些困难和有待进一步研究

的地方, 门限值的选择将对正确识别率和有效拒判

产生影响, 如何选择合理的门限值可能是一个有意

义的研究问题. 另外, 当目标种类数目很大时, 采用

经典 DSmT 融合方法, 将导致计算瓶颈问题, 此时

可利用 DSmT 近似推理计算[12−22]. 另外, 特征量

中部分特征可能受图像质量影响比较大, 若通过图

像融合技术[23−26] 保证特征提取前的图像质量, 对

提高目标识别率可能有很大帮助.
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